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1. 序論     

 既存の研究において，可変参照型緩対称性推論（以下

LSVR ）をモンテカルロ木探索へ利用したリバーシの AI

が，少ない試行回数で囲碁等の AI によく利用される UCT

を利用したものより強い事が分かっている[7]．しかし，

LSVR が既存のモデルと組み合わせた時の結果については

まだ研究されていない．本研究では従来利用されてきた

UCTと LSVRを組み合わせたハイブリッドモデルを作成し

その効果を調べた．また LSVR は実際に囲碁のような広大

な盤面を持つ競技に用いられたことはない．そのためリバ

ーシ盤面を広げた場合について調査し，囲碁への応用が実

用的である事を示す． 

2. UCT  

 囲碁等のゲーム AI によく利用される UCTについて説明

する[3]．UCT は UCB1 [2] というスロットマシンの選択ア

ルゴリズムを，木探索へ拡張したものである．UCB1 は全

てのマシンを一度プレイし，その後は式（1）で計算された

値が最も高いマシンをプレイしていく．Xi はマシン Ai の

期待値，ni はマシン Ai の選択回数，n は総選択回数を表

している．c は第二項の重みを表し，c が大きいと選択回

数の少ないマシンを選択する傾向が強まる．UCTでは，各

ノードから展開される子ノードをスロットマシンと見なし，

UCB1 により最良のマシンであると計算された子ノード

へ状態を遷移させる．この遷移を根ノードから葉ノードま

で行い最良と考えられる葉ノードを得る．葉ノードでは何

かしらの処理を実行し，その結果得た報酬を葉ノードとそ

の全ての親ノードに反映させる．また各葉ノードの処理回

数が一定の閾値を超えると木が成長し，そこから新たな子

ノードが展開される． 
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2.1 LSVR 

 人間認知の適応特性を利用した因果推論モデルとして

LSVR が近年研究されている[4]．LSVR では表 2 を利用し

式（6）で計算される最大の値を持つ選択肢を選ぶ． 

表 2 LSVR で用いる分割表 
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ここで amax , bmax は試行回数が最も多い選択肢の ai と bi

を表し，amin ，bmin はその逆である．Rt は時刻 t での LSVR

の価値基準であるリファレンス報酬を意味し，時刻 t が 0 

の時に初期値 0.5 の値をとる． Rt から算出されるρRは，

実際に LSVRの判断の基準となる参照点のパラメータであ

る．αはリファレンス報酬に対する学習率で 0.0 から 1.0 

の実数とする．αが大きいほど現在の価値基準を重視し，

その価値基準からの変化が小さくなる．rt は時刻 t で得た

報酬であり今回扱うリバーシであれば勝ちの時は 1 ，負け

の時は 0 を受け取る事になる．LSVR はマシンの数が多い

場合，少ない試行回数において UCB1 より良い結果を出し

ている．木探索への拡張は UCT 同様であるが，遷移をする

際に用いる値を LSVR で求めている．LSVR は UCB1 に比

べ，早い段階では良い選択肢を選べる事，選択肢の数に結

果が影響されにくい事が分かっている． 
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3. 提案モデル：ハイブリッドモデル 

 既存の研究により，UCT と LSVR を実装した AI をリバ

ーシ上で対戦させると，少ないプレイアウト数では LSVR

が，多いプレイアウト数では UCT がそれぞれ優位に立つこ

とが示されている[7]．そこで今回は各選択郡について試行

回数が少ない時は LSVR ，多い時には UCT を使うハイブ

リッドモデルを提案する． 

4. シミュレーション 1 

 UCTを用いたモデルと，ハイブリッドモデルをリバーシ

上で対戦させる．一手あたりのサンプリングの回数は 2, 3, 

5, 10, 15, 20, 30, 50, 100, 150, 300, 500, 1000, 5000, 10000, 

50000 回とし，先手後手により有利不利が生じる為，先手

後手入れ替え 100 局，計 200 局を対戦しハイブリッドモデ

ルの勝率を調べた．UCB1 のパラメータ c を 0.1，LSVR の

学習率αを 0.8，成長の閾値を 1 回とし，ハイブリッドモ

デル内でのモデルの切り替え閾値を 50 とした． 

 

4.1 シミュレーション 2 

 LSVR は選択肢が多い時，UCB1 と比べよりよい結果を

出す事が分かっている．その為盤面の狭いリバーシより盤

面の広い囲碁の様なゲームでより良い結果が期待出来る．

そこでUCT と LSVR を盤面のサイズを 6x6, 10x10 と変更

し先手後手入替え 300 局，計 600 局リバーシで対戦させ，

囲碁への応用の妥当性を調べた．パラメータについては前

節と同様とする． 

5. シミュレーション 1: 結果 

 シミュレーション 1 の結果を図 1 に示す．縦軸はハイブ

リッドモデルの UCT に対する勝率を表し，横軸は一手あ

たりのプレイアウト数を表した片対数グラフである． 

 

 

図 1 : ハイブリッドモデルの勝率 

 

5.1 シミュレーション 2: 結果 

 シミュレーション 2の結果を示す．縦軸は LSVR の UCT 

に対する勝率を表し，横時軸は一手あたりのプレイアウト

数を表した片対数グラフである． 

 

図 2: 盤面のサイズを変えた時の結果 

6. 考察 

 シミュレーション 1 の結果から，ハイブリッドモデルに

した場合 LSVR のみでモデルを構築した時に比べ，プレイ

アウトの回数が 500以上の時にも勝率が 50%を下回る事は

無かった．プレイアウトの回数が少ない時に強い LSVRと，

多い時に強い UCT の利点を併せ持ったモデルを構築出来

たと言える．盤面のサイズを変更したシミュレーション 2

では，盤面のサイズが小さい 6x6 の時に比べ，10x10 の場

合勝率のピークがよりプレイアウトの多い時となっている．

このことから探索空間が広く，深くなった時においても

LSVR の選択肢の数が増えた場合であっても早い段階で良

い手を選ぶ事が出来るという特性は発揮されており，囲碁

への拡張が妥当である事が考えられる． 
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